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In der medizinischen Praxis gewinnt die KI zunehmend an Bedeutung

Kl-unterstiitzte
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Entdeckung neuartiger
therapeutischer Wirkstoffe
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Ferniiberwachung und - diagnose
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Einbindung von e
mehrdimensionalen Daten
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Maschinelles Lernen nutzt viele Beispieldaten aus unterschiedlichsten Q
um sinnvolle Modelle zur Klassifikation und Vorhersage von Krankheiten zt

4 I
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* Histologi
. Kllisni(:cohgele « Epigenom ... * Support Vector Machines
* Neuronale Netzwerke
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* Schadstoffe * Medikamente Neue
* Volkszahlungsdaten * Krankheitsgeschichte Beobachtun % —_— Modell
* Chirurgische Geschichte &
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Maschinelles Lernen nutzt viele Beispieldaten aus unterschiedlichsten Qu

um sinnvolle Modelle zur Klassifikation und Vorhersage von Krankheiten z-
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* Volkszahlungsdaten * Krankheitsgeschichte Beobachtung % gue
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Das genetische Material im menschlichen Korper setzt sich aus verschiede
Teilen zusammen und bietet unzahlige Ansatzpunkte fur die K

ZEI Ie % ‘ G Nicht-kodierende Regulatorische
ene
DNA Elemente

Neuronale Krebszellen

Zellen

Muskelzellen

Fettzellen

Die menschliche DNA

NI AN VA

Blutzellen besteht aus 3,2 Milliarden
Der menschliche Korper besteht aus 30 Billionen G Ba§encpiar(?n (_I,_Ahden.lni
Zellen, die in 200 verschiedene Typen eingeteilt uanin, Lytosin, fhymin

werden

> 1 >
Jeder Zellkern hat 23 | Jedes Chromosom hat hundert- '/ / / /
Chromosomenpaare tausende von Nukleosomen h :

Zellkern Chromosom Nukleosom
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Gute Daten sind Grundvoraussetzung

Analyse von Zellkulturen




Betrachten wir das Beispiel der Analyse von Lebendzellen
|

B zellkultur Groundtruth

Unmaglich, diese Veranderungen mit bloRem
Auge zu verfolgen
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Fir die schnelle Entwicklung von Arzneimitteln ist es wichtig, eine markier
Bildgebung zu verwenden

Fluoreszenz Label-Free

Untersuchung zellularer Prozesse und
Anwendungen Funktionen. Visualisierung von
spezifischen Strukturen und Proteinen

Untersuchung der zellularen Dynamik
und der Zellmorphologie

Zeit Kann sehr zeitaufwendig sein Schnell
Kosten Kann sehr teuer sein Glnstig
R Invasive Markierungstechniken und Nicht-invasiv. Zellen ungestort und in
Invasivitat e : I
Phototoxizitat ihrem naturlichen Zustand
. Kirzere Analysezeitraume aufgrund von Zellen kdnnen uber lange Zeitraume
Messzeitraume N : :
Phototoxizitat hinweg analysiert werden

\VeArwendming Vo
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Aber: Es gibt noch viele Herausforderungen bei der mikroskopischen BiI

ZUSAMMENFASSUNG DER GESAMTEINDRUCKE AUF DER GRUNDLAGE UNSERER ANALYSE

DFKITHIRD MISSION I 9



Stattdessen gibt es einige 6ffentliche Datensatze, die mehrere Nachteil

EVICAN

DFKITHIRD MISSION I 10



EVICAN-Datensatze adressieren eine valide Anzahl unterschiedlicher Mi

eine Vielzahl von Zellkulturen mit vielfaltigen und komplexen ZeIIbiIdern_

Es gibt jedoch auch einige Probleme:
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Auf der Grundlage unserer Erfahrungen haben wir einen umfangreichen [
markierungsfreie Segmentierung von lebenden Zellen* erstellt. 1

*Edlund, Christoffer, et al. "LIVECell—A large-scale dataset for label-free live cell segmentation." Nature Methods 18.9 (2021): 1038-1045.
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Point2Mask erméglicht die Segmentierung von Zellen mit punktbasierter
anstelle von vollstandigen Masken

In der taglichen Praxis benétigen die Experten durchschnittlich 46

Sekunden, um eine Segmentierungsmaske fur jede Zelle im LIVECell-
Datensatz zu erstellen.

Auf der Grundlage von Point2Mask kénnen wir den Prozess um mehr als
den Faktor 5 beschleunigen!

Khalid, Nabeel, et al. "Point2Mask: A Weakly Supervised Approach for Cell Segmentation Using Point Annotation." In Annual Conference on Medical Image Understanding and Analysis, pp.
139-153. Springer, Cham, 2022..
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In der Praxis gibt es zahlreiche Notwendigkeiten, die eine Untersuchung
Multi- oder Co-Kulturen erfordern 9

- -

Segmentierung in Multikulturen ist fir Verstandnis der zellularen % p kAR
/ Mechanismen, die mit Krankheitszustanden verbunden sind, von o gt WM yAlel
4  entscheidender Bedeutung. ol 0N ot WWM"Q U
- | D“Wrymoeww o ComRut
Extraktion der Informationen aus den Multikultur-Modellen kann ~ zeWMY MW
helfen, die Reaktion der Teilpopulationen auf die | Wi kA BW

Behandlungsbedingungen zu quantifizieren
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(-
Hintergrund mit Ausgabebild mit-Zellen
- Rauschartefakten aus mehreren Bildern

Um mikroskopische Daten zum Training generativer Methoden (auch fur Co-Ku
erzeugen, haben wir ein entsprechendes KI-Werkzeug entwickelt ’
Hintergrund-Extraktion
Eingabebild Zellextraktion Rausch-Extraktion
O\ J

Khalid, Nabeel, et al. "DeepMuCS: A Framework for Co-culture Microscopic Image Analysis: From Generation to Segmentation." 2022 IEEE EMBS International Conference on Biomedical and Health Informatics (BHI). IEEE, 2022.
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diverse Zelltypen (erste Resultate)

Die Anwendung generativer KI-Methoden ermdoglicht die Erzeugung synthetisc-

7

Ergebnisse: BT474

fake fake echt

fake

Ergebnisse: Huh7

echt fake

Ergebnisse: BV2

fake echt fake

echt

Ergebnisse: MCF7

fake fake
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Mit dem am DFKI entwickelten KI-Framework kénnen diverse Zelltypen ir
echten Multikulturbildern unterschieden werden

SH-SY5

Ground Truth Ergebnis

Khalid, Nabeel, et al. "DeepMuCS: A Framework for Co-culture Microscopic Image Analysis: From Generation to Segmentation." 2022 IEEE EMBS International Conference on Biomedical and Health Informatics (BHI). IEEE, 2022.
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Die Algorithmen wurden in den Zellinkubator "Incucyte" integriert, wo sie ¢
Analyse von Zellgesundheit, -bewegung und -funktion erheblich beschleun

SARTORILS Srh mmae. RoRM | G B Uberfiihrung der entwickelten
Modelle in die tagliche Praxis

New Image-Based Data Set Transforms Al B Entwicklung von Datensatzen zur
Label-Free Cell Segmentation Forderung der Forschung in der Kl
und der biopharmazeutischen

Industrie

Mehrere Patente und High-Impact-
Veroffentlichungen

5 N
\. b
.\\\ ‘,_e&

¢ \ $75,000

\ Prize Moi"\ey

\

'L

N e
. Sartorius - 1,505 teams - 5 mon# a’g,g
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Tiefe Einblicke retten Leben

GENSEQUENZANALYSE




Biologische Sequenzdaten enthalten vielfaltige Informationen tber phy5|ol

biochemische und pathologische Prozesse

DNA

Transkription

=

GAAGGCATTCGCTGTTTTCT

RNA

>

CGAAGGCAUUCGCUGUU.......

Gene Nicht-kodierende|| Regulatorische
DNA Elemente

e

G4 G5 Gs6

G7 G8 G9

G10 G11 G12

=)

Wie kontrolliert man
Regulierung der
Genexpression?

Translation

Protein
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Genetische Sequenzanalyse hat groRe Bedeutung fur die medizinische Dia-

DNA Sequenzanalyse .

Bestimmung charakteristischer DNA
Abschnitte:

Verstandnis der Genregulation
(Aktivitat von Genen)

Risikoabschatzung von
NERLGEE

Phylogenetik — Abstammung von
Lebewesen

RNA Sequenzanalyse .

Bestimmung charakteristischer
Nukleotidabfolgen der RNA:

Informationen zur Genexpression
(Wie tritt die genetische
Information in Erscheinung?)

Entschlisselung diverser
Krebsarten

Identifizierung von Fusions-Genen
(z. B. Spontan-Fusionierung von
Genen durch Mutation)

Identifizierung neuer Zielmolekile
fur die Entwicklung von
Therapeutika

Protein Sequenzanalyse

Bestimmung von
Aminosauresequenzen, Proteinen
oder Peptiden:

e Verstandnis von Proteinfunktionen

* Medikamentenentwicklung fir z.B.
Diabetes, Krebs, Hamophilie, ...

., Protein-Engineering“
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Unser Genetic Analysis Framework bietet eine Vielzahl von Analysembglic

10 Strategien

271 Encoder

30 Methoden

Okapi-BM25
KEPSCDD
RCKmer
0507050204
0109020203
0303050806

61 Pradiktoren

14 Messungen
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Um den Prozess der biologischen Sequenzanalyse zu unterstitzen, haben

Umfassende Funktionen, z. B. fiir die Analyse ...
e von epigenetischen Modifikationen

* nicht-kodierender RNA-Subtypen

e subzellularer Lokalisierungsmuster in
einzelnen und mehreren Kompartimenten

* von Inter-Klassen- und Inter-A-Klassen-
Interaktionen

Diverse Vorhersageinstrumente, wie ...

* Virus-Wirt-Protein-Protein-Interaktionen,
diverse RNA-Interaktionen verschiedener
Spezies

e Subzellulare Lokalisierung verschiedener
RNAs (zirkulare RNAs, miRNAs, snoRNAs,
IncRNAs) mit mehreren Kompartimenten

fur verschiedene Arten PVO-W&VV Sw &y

https://sds genetie._analysis.opendfki.de
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https://sds_genetic_analysis.opendfki.de/

Erstes Fazit

,Kl ist ein machtiges Werkzeug”

 Maschinelles Lernen ersffnet newe Méglichkeitens, wm bei
der Generierung vow Dotfensommdaingeinc zn nterstivtzen,
sehunelle und genawne Vorihersagen zwotreffen sowie effektive
WVZWAWWWQVOﬁWMQﬁWZW
ermoglicient’

DFKITHIRD MISSION I 24



Entscheidungen mussen transparent sein

FRKLARUNG
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Deep Neural Networks (DNN) beurteilen Bilder von Hautldsionen mit eine
von zertifizierten Dermatologen

Basal Cell Carcinomas

Dermatologist-level classification of skin cancer

with deep neural networks

Andre Esteva'*, Brett Kuprel'#, Roberto A. Novoa®?, Justin Ko?, Susan M. Swetter’*, Helen M. Blau® & Sebastian Thrun!'

g/, LESIONS LEARNT

—— N\ Artificiod intelligence powers detection
o Win cancer from Iages e

Squamous Cell Carcinomas

Seborrheic Keratoses

e d
& o1
e
N * r -k
e ‘ln : * ‘..—J
) Ny e
Po sty Fo i mde el. 'l Y
3 of l"’"..ﬂdc
u 7

wenn DNN ihre
rtigen kénnten!

. eswdre noch besser,
Entscheidungen rechtfe

Source: https://cs.stanford.edu/people/esteva/nature/
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Die Diagnose von Hautlasionen erfordert die Erkennung hochkomplexer st
Merkmale in den Lasionen 1

1 Regressionsstrukturen mit weier oder 3 Radiale Erweiterungen mit regelmaliiger
blaulicher Farbung oder unregelmaliger Verteilung

2 Komplexe Lasionen mit drei und mehr 4 Netzartige Strukturen mit typischer und
Farbvariationen atypischer Pigmentierung
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Solche Eigenschaften von Hautlasionen konnen auch Hautarzt:innen tber s-
Checklisten abfragen (Dermatoskopisches Kriterien-Ranking)

& Beispiel: 7-Punkte-Checkliste oder ABCDE-Regel

) Ranking der dermatoskopischen Kriterien
Subjektive Uberprifung der | | | |
dermatoskopischen Kriterien oder Konzepte Typisches Pigmentnetzwerk
|Atypisch(ls Pigmeml:netzwerk|

| Regluléire Stre|ifen |

| Irreflguléire Strc—|:ifen |
RegreLsionsstruLturen |

| I-{symmetri|e |

| Farlbvariatior||en |

Bei Uberschreitung des Schwellenwerts:
Entfernung oder weitere Behandlung

Vorhandene Merkmale werden mit
Hilfe eines gewichteten
Punktesystems bewertet

CONCEPTS

vorhanden Nicht vorhanden

Licensed according to CC BY
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Zur Erkennung von Hautlasionen nutzen wir ein vortrainiertes, leistungsst

End-CNN, das wahrend des Trainings keine expliziten Domdnenkonzepte -

Wahrscheinlichkeit

Zebra 0.9

Wolf 0.1

de nicht explizit auf
niert!

Netzwerk wur -
0o asionskonzepte trd!
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Ein Deep Neural Network lernt eine hierarchische Struktur aus verschiede
Merkmalsabstraktionen (Ecken, Kanten, Objekteigenschaften bis hin zu g

Eingabe Ausgabe
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Um Concept Mapping anwenden zu kbnnen, bendtigen wir einen neuen
Datensatz, der Konzepte mit entsprechenden Bezeichnungen enthalt P 4

wir das
> gestreift J

end adaptiere”

AbschlieB o Lsiondate

nsatz!
y Netz an

o

.

rtrainiertes CNN

V
I . . Wahrscheinlichkeit

|

Klassifikation
- L

»

ature—Kaﬂen

yon Fe

Wahrscheinlichkeit

: : : Konzept- estreift 0.98
ir HICht genug Daten habeglz A 1 T Klassifikator g .
Da W ~on Textildatensa - Seounktel 0.0

* Kim, Been, et al. "Interpretability Beyond Feature Attribution: Quantitative Testing with Concept Activation Vectors (TCAV)."

International Conference on Machine Learning. 2018. DFK| THlRD M'SS'ON 31




Mit diesem Ansatz bewertet die Kl nicht nur Bilder von Hautlasionen mit de
von zertifizierten Dermatologen, sondern generiert auch zusatzliche visuell

Patient_1 Fb s
Concept Classification

Absence Presence

Class Predictions

Absence Presence

Age

Ethnicity

https://exaid.kl.dfki.de

Quelle: A. Lucieri, M. A. Bajwa, S. A. Braun, M. |. Malik, A. Dengel, and S. Ahmed, On Interpretability of Deep Learning based Skin Lesion Classifiers using Concept Activation Vectors,

m IJCNN 2020, Int'l Joint Conference on Neural Networks, Glasgow, Scotland (July 2020).
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Mit diesem Ansatz bewertet die Kl nicht nur Bilder von Hautlasionen mit d
von zertifizierten Dermatologen, sondern generiert auch zusatzliche visuelle g

Concept Classification

Diagnhose

The image has been identified as y.i'Melanoma due

to mild presence of W%l

and mild presence of | ar Dots & Globules | KO N Zepte

https://exaid.kl.dfki.de

Quelle: A. Lucieri, M. A. Bajwa, S. A. Braun, M. |. Malik, A. Dengel, and S. Ahmed, On Interpretability of Deep Learning based Skin Lesion Classifiers using Concept Activation Vectors,

) IJCNN 2020, Int'l Joint Conference on Neural Networks, Glasgow, Scotland (July 2020).
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Mit diesem Ansatz bewertet die Kl nicht nur Bilder von Hautlasionen mit de

~

von zertifizierten Dermatologen, sondern generiert auch zusétzliche visuelle'Eg

Concept Classification

Patient_1 Fb s
Concept Classification

Absence

Presence

Class Predictions

Absence Presence

https://exaid.kl.dfki.de

Quelle: A. Lucieri, M. A. Bajwa, S. A. Braun, M. |. Malik, A. Dengel, and S. Ahmed, On Interpretability of Deep Learning based Skin Lesion Classifiers using Concept Activation Vectors,

) IJCNN 2020, Int'l Joint Conference on Neural Networks, Glasgow, Scotland (July 2020).
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Konzepte werden uber eine Lokalisierungskarte zur fachlichen Analyse dar

Patient_1 _ ey i
: Concept Classification

Presence

Heatmaps heben den Bereich
hervor, der mit einem
bestimmten diagnostischen
Konzept im Bild verbunden ist

Lokalisierungskarten helfen
Arzten, relevante
diagnostische Anhaltspunkte
effizienter zu finden.

Ethnicity
Gender

Lesion Lo«

https://exaid.kl.dfki.de

Quelle: A. Lucieri, M. A. Bajwa, S. A. Braun, M. |. Malik, A. Dengel, and S. Ahmed, On Interpretability of Deep Learning based Skin Lesion Classifiers using Concept Activation Vectors,
IJCNN 2020, Int'l Joint Conference on Neural Networks, Glasgow, Scotland (July 2020).
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Kl fiir den Menschen”

,Das grofte Potenzial der Kl Uegt un Uadcer Fadiigkelt, alsy
untellektuneller Verstivker zw aglevevsvomwenoche unbhekaoroumte
Bezwehungen yvon Daten zw erkennen oder zw verdevtiichcen

uwind den Weg fiur newe Verfadren zvir Morbeunguing wnok
Berandliwng von Kronkireiden zuw ebpinens!
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Vielen Dank fur lhre Zeit und Aufmerksamkeit!

L

Prof. Dr. Prof. h.c. Andreas Dengel
DFKI GmbH

Postfach 2080

67608 Kaiserslautern

email: andreas.dengel @dfki.de
http://www.dfki.de/~dengel
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